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摘  要 

随着电子商务平台竞争白热化，精细化运营成为企业盈利的关键突破口。价格作为最敏感的市场杠杆，

其优化问题兼具高频、高维、非线性特征，对传统运筹方法提出挑战。此外，电子商务平台的蓬勃发展

使得价格优化成为企业提升市场竞争力和盈利能力的关键手段。本文研究了一种基于梯度下降算法的电

商产品价格优化方法。我们使用指数需求函数建模消费者行为，并通过最大化利润函数来确定最优定价

策略。文章提供了完整的数学模型、算法实现和可视化分析，展示了价格收敛过程、利润曲线、需求响

应以及三维利润曲面。实验结果表明，该方法能有效收敛到最优价格点，为电商运营提供了轻量级、可

落地、可解释的价格智能决策工具，同时对可微优化在运营管理中的应用具有借鉴意义。为电商平台提

供了一种可行的动态定价工具。 
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Abstract 
With the intensification of competition among e-commerce platforms, refined operations have 

https://www.hanspub.org/journal/ecl
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14113549
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14113549
https://www.hanspub.org/


赵金波 等 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.14113549 1175 电子商务评论 
 

become a key breakthrough for companies to achieve profitability. As the most sensitive market 
lever, price optimization presents challenges to traditional operational research methods due to its 
high frequency, high dimensionality, and non-linear characteristics. Furthermore, the booming de-
velopment of e-commerce platforms has made price optimization a critical means for companies to 
enhance market competitiveness and profitability. This article studies a price optimization method 
for e-commerce products based on the gradient descent algorithm. We model consumer behavior 
using an exponential demand function and determine optimal pricing strategies by maximizing the 
profit function. The article provides a complete mathematical model, algorithm implementation, 
and visual analysis, illustrating the price convergence process, profit curve, demand response, and 
three-dimensional profit surface. Experimental results indicate that this method can effectively 
converge on the optimal price point, providing a lightweight, implementable, and interpretable in-
telligent pricing decision tool for e-commerce operations, while also serving as a reference for the 
application of differentiable optimization in operational management. It offers e-commerce plat-
forms a viable dynamic pricing tool. 
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1. 引言 

随着互联网技术的迅猛发展和消费者购物习惯的转变，电子商务已成为全球零售业的重要组成部分

[1]。在这个高度竞争的市场环境中，价格策略直接影响企业的市场份额和盈利能力[2]。一方面，价格直

接影响需求弹性与利润函数；另一方面，平台促销节奏快、SKU 基数大、生命周期短，传统基于运筹学

求解器的方法在响应速度与可扩展性上遭遇瓶颈。传统的定价方法往往依赖于经验和直觉，缺乏科学依

据，难以适应快速变化的市场需求[3]。因此，开发基于数据驱动的智能定价系统具有重要的理论价值和

实践意义。 
价格优化是收益管理的核心内容，其本质是通过数学模型描述价格与需求之间的关系，并在此基础

上确定最大化利润或收益的最优价格。电子商务平台由于其数字化特性，能够实时收集大量交易数据和

用户行为数据，为价格优化算法提供了丰富的数据基础。同时，线上环境的灵活性使得企业能够快速调

整价格策略，响应市场变化。 
国内外学者在价格优化领域已取得了丰富的研究成果，为该领域的发展奠定了坚实的理论基础。

Ferreira 和 Lee 等人系统阐述了收益管理的理论与方法，为价格优化奠定了理论基础[4]。Fujimaki 等人研

究了基于需求学习的动态定价策略，提出了多种自适应算法[5]，这些算法能够通过实时市场反馈不断调整

定价参数，显著提升了企业在不确定环境下的收益表现。国内学者王章章结合中国电子商务市场特点，充

分考虑了中国特色消费行为、促销文化以及社交电商影响等因素，提出了基于机器学习的价格预测模型[6]。 
然而，现有研究大多集中于理论分析与数学推导，缺乏完整的算法实现和可视化展示[7]。特别是对

于中小企业而言，复杂的优化模型往往难以直接应用，这在一定程度上限制了其推广价值。本文旨在填

补这一空白，提供从理论到实践的基于梯度下降算法的完整解决模型，并通过设计多维度可视化系统，

通过利润曲线、价格轨迹、需求曲线和三维曲面四类图形，直观展示优化过程和结果，有力推动价格优

化理论从学术研究向商业实践的转化。 
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2. 问题表述与数学模型 

2.1. 非线性需求函数 

需求函数是价格优化模型的核心，它描述了价格与销售量之间的数学关系[8]。在现实市场中，需求

受多种因素影响[9]，包括价格、产品质量、品牌知名度、竞争对手价格、季节性因素等。为简化分析，

本文首先考虑价格作为唯一变量的情况。 
为描述需求随价格呈指数衰减的关系，我们采用指数需求函数模型： 

 ( ) pD p k e λ−= ⋅  

其中，k > 0 表示价格为零时的基准需求，𝜆𝜆 > 0 表示需求的价格敏感系数。该函数的导数为： 

 ( ) ( )pD p ke D pλλ λ− = −′ = −  

指数需求函数适用于那些价格微小变动会引起需求显著变化的产品，如奢侈品、时尚品或高科技产

品，这符合经济学的常识——需求量不可能小于零，同时也符合我们的目标——动态定价[10]。 

2.2. 利润函数构建 

在确定需求函数后，我们可以构建利润函数。假设单位成本 c 为常数，不随产量变化，则利润函数

可表示为： 
 ( ) ( ) ( )p p c D pπ = − ⋅  

优化目标是找到使利润最大化的价格 p*： 

 ( )* arg
min maxp p p

p max pπ
≤ ≤

=  

对于非线性需求函数，通常无法获得解析解，需要采用数值优化方法。利润最大化需要在单位利润

和销售量之间找到平衡点：价格过高会导致销售量下降，价格过低则虽能提高销售量但会减少单位利润

[11] [12]。 

3. 方法设计与算法实现 

3.1. 梯度下降计算与优化算法 

梯度下降是一种迭代优化算法，通过沿着目标函数梯度反方向更新参数，逐步逼近函数极小值点[13] 
[14]。由于我们要求解的是利润最大化问题，实际上需要沿着梯度方向更新(梯度上升)。梯度下降算法依

赖于利润函数关于价格 p 的梯度。根据微积分原理，利润函数的梯度为[15] [16]： 

 ( ) ( ) ( ) ( )dp D p p c D p
dp
ππ∇ = = + ′− ⋅  

其中 ( )D p′ 是需求函数在 p 处的导数。我们采用投影梯度下降算法，确保价格始终在可行区间内： 

 [ ] ( )1 ,Π
min maxk k k kp pp p pη π+  = + ⋅∇   

其中，Π表示投影操作， kη 为衰减学习率。 

3.2. 参数估计方法 

对于指数需求函数 ( ) pD p k e λ−= ⋅ ，取对数可得： 
 ( )ln lnD p k pλ= −  

这转化为线性回归问题，通过历史数据 ( ),i ip D 估计参数： 
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 ( ) ( ) 2
ln , arg min ln lni i

i
k D k pλ λ = − − ∑  

价格敏感系数 λ增大(消费者更价格敏感)：最优价格下降，利润减少，收敛速度可能加快；λ减小(消
费者更价格不敏感)：最优价格上升，利润增加，但需注意价格上限的约束。基准需求 k 增大(市场潜力增

加)：最优价格基本不变，但利润同比增加；k 减小(市场萎缩)：最优价格基本不变，利润减少。 

3.3. 算法实现细节 

本文算法采用 Python 实现，主要利用 NumPy 进行数值计算，Matplotlib 进行可视化。实现中考虑了

以下细节： 
1. 函数封装：将需求函数、利润函数和梯度计算封装为类和方法，提高代码可重用性； 
2. 边界处理：使用 np.clip 函数确保价格始终在可行范围内； 
3. 收敛判断：结合绝对误差和迭代次数双重判断，避免无限循环； 
4. 数值稳定性：避免除零等数值计算问题。 

4. 实验设计与结果分析 

4.1. 实验参数设置 

本文实验采用以下参数： 
1. 基本需求参数： 120k = ； 
2. 价格敏感系数： 0.08λ = ； 
3. 单位成本： 5.0c = ； 
4. 价格范围： ] [, 0.1,50min maxp p = ； 
5. 梯度下降参数：初始学习率 0.05η = ，衰减系数 0.99δ = ，最大迭代次数 500，收敛容差 410− 。 
这些参数选择基于以下考虑：需求弹性适中，成本设定合理，价格范围覆盖了从接近零到远高于成本

的价格区间，同时引入网格搜索作为基准，验证梯度下降结果的最优性。学习率设置保证了算法稳定收敛。 

4.2. 优化结果 

通过上述模拟的数据可发现，算法经过约 89 次迭代后收敛，最终最优价格 17.50p∗ = ，最大利润

( )* 369.88pπ = 。与网格搜索验证价格 17.50 完全一致，验证了算法的正确性。 
收敛过程显示，算法初期价格变化较大，随着接近最优解，调整幅度逐渐减小，表现出典型的梯度

下降收敛特性。学习率衰减有效避免了在最优点附近的振荡。通过优化结果可看出，对于高 λ产品(价格

敏感)，应采用更具竞争力的定价策略；对于高 k 产品(需求旺盛)，可专注于运营效率提升而非价格优化。 

4.3. 可视化分析 

为了全面理解优化过程和结果，我们生成了四个视角不同的可视化图表。 

4.3.1. 利润函数曲线 
如图 1 所示，利润函数曲线展示了价格与利润之间的关系，呈倒 U 形，先增后减。曲线顶点对应最

优价格点，两侧利润逐渐降低。当价格低于成本时，利润为负(亏损)；当价格过高时，需求变小，利润变

小。通过图中所显示的最优点可看出，本文所用实例通过梯度下降算法所拟合出来的最优价格与网格搜

索验证价格 17.50 完全一致。该图表有助于直观理解利润函数的形态，确认最优解的唯一性，并评估价格

偏离最优值时的利润损失程度。 
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Figure 1. Profit function curve 
图 1. 利润函数曲线 

4.3.2. 价格迭代轨迹 
如图 2 所示，价格迭代轨迹展示了梯度下降过程中价格的演变路径。经过约 80~100 次迭代后快速接

近最优值，随后在小范围内微调直至收敛。 
 

 
Figure 2. Price iteration trajectory 
图 2. 价格迭代轨迹 

 
轨迹曲线呈现出典型的指数衰减振荡模式，初期调整幅度大，后期逐渐减小。这种模式反映了梯度

下降算法的本质：在远离最优点时梯度大，步长大；接近最优点时梯度小，步长小。 
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4.3.3. 需求曲线 
图 3 需求曲线展示了价格与需求量之间的线性关系。随着价格上升，需求量线性下降。最优价格点

将需求曲线分为两部分：左侧区域需求弹性较高，降价能显著提升需求；右侧区域需求弹性较低，提价

对需求影响较小。 
 

 
Figure 3. Demand curve 
图 3. 需求曲线 

 
图中垂直虚线标记了最优价格点，帮助理解利润最大化时的市场供需状态。在价格为 17.50 时，需求

量为 30，处于中等水平，既保证了足够的销售量，又维持了较高的单位利润。 

4.3.4. 三维利润曲面 

 
Figure 4. Three-dimensional profit surface 
图 4. 三维利润曲面 
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图 4 三维利润曲面以价格和一个虚拟变量为自变量，利润为因变量。虽然虚拟变量无实际经济意义，

但三维展示有助于理解利润函数的全局形态。曲面呈拱形，顶点对应最优价格利润点。 
三维可视化不仅展示了最优解的位置，还揭示了利润函数的凸性特性，解释了梯度下降算法能收敛

到全局最优解的原因。 

5. 讨论 

5.1. 实际应用价值 

本研究提出的价格优化模型具有广泛的应用前景，在实际电子商务环境中，需求函数参数的准确估

计是定价优化的基础。企业可通过以下步骤实施： 
1. 数据收集与处理：收集历史销售数据时应确保数据包含价格、销售量、时间戳等关键字段，同时

排除促销、缺货等特殊时期的数据，确保价格应有足够的变化范围，避免集中在狭窄区间，确保数据完

整可集成到定价系统中，实现实时动态定价。 
2. 对需求模型参数估计：辅助制定科学定价策略，替代经验定价，但在过程中要注意需求量为正数

是对数转换的前提条件；转换后的数据应检查线性关系假设，同时确保价格变量有足够的变异性。 
3. 收敛性分析与产品定价启示：本文梯度下降方法中所采用的初始学习率 0.05η = ，衰减系数

0.99δ = ，最大迭代次数 500，收敛容差 410− 等参数是较为理想状态下的设置，在实际引用中，高学习率

导致振荡，低学习率收敛慢。实践中建议从较高学习率开始，配合衰减策略；初始价格对收敛速度有影

响，但最终结果一致。建议使用历史最优价格或市场平均价格作为初始值；实际应用中需平衡精度与计

算成本，1%~2%的相对误差通常可接受。 
4. 扩展应用场景：本研究方法可扩展至考虑产品间替代/互补关系的多产品定价、结合地理位置因素

的区域定价以及基于用户特征的差异化定价等多应用场景。 

5.2. 局限性与未来工作方向 

本文系统论证了梯度下降方法在电商单品价格优化中的适用性，给出收敛保证，并通过模拟真实数

据验证其算法性能。本文所使用方法只是为实际运用场景提供基本理论算法模型，故存在一些局限性：

(1) 假设简化：假设需求函数为指数需求，实际市场可能更复杂；(2) 静态分析：未考虑时间因素、地域

因素和竞争对手反应；(3) 参数确定：需求函数参数需要准确估计，实践中存在困难。 
基于上述局限性，我们未来的工作将聚焦于：(1) 多产品定价：鉴于在实际销售中替代效应使消费者

在价格上涨时转向相似商品；互补效应则导致主体商品降价带动配件或附加品销量上升。我们在未来工

作将会考虑产品间的替代和互补关系；(2) 动态定价：在调查中发现，在商品生命周期内，库存随时间递

减，消费者在不同时间段表现出显著异质的需求弹性。我们接下来会通过引入时间维度，研究价格随时

间变化的策略；(3) 竞争定价：在某些电商平台上，竞争对手的一次降价可能引发需求骤降与库存积压，

本团队工作接下来会纳入竞争对手行为，研究博弈论定价模型；(4) 结合当下流行的深度神经网络需求模

型进行高阶优化。 

6. 结论 

本文研究了基于梯度下降算法的电子商务价格优化方法，建立了完整的数学模型，实现了优化算法，

并通过多角度可视化分析了优化过程和结果。研究表明，该方法能有效求解最优价格，为电子商务企业

提供了科学的定价工具。 
未来研究将从以下几个方面展开：(1) 考虑更复杂的需求模型，如考虑季节性、促销活动等因素；(2) 
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研究多产品联合定价策略，考虑产品间的相互影响；(3) 开发基于机器学习的参数估计方法，提高模型准

确性；(4) 探索在线学习算法，实现实时自适应定价。 
价格优化是一个充满挑战和机遇的研究领域，随着数据采集技术人工智能算法的进步，智能定价系

统将在电子商务中发挥越来越重要的作用，帮助企业提升竞争力和盈利能力。 
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